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用いた Statistical Parametric Mapping が fMRI データ解析において標準的に用いられている
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（Friston et al., 1995）．
光イメージングデータは fMRIデータに比べ空間の次元が 1つ低いだけで類似の構造を持っ
ているが，これまで標準的な解析方法は提案されていない．このような状況において，Oku et























新生ラットの脳幹において，呼吸リズムを生成する部位として para-facial respiratory group







long-pass barrier filter（λ > 590 nm）を通過した落射蛍光は CMOS センサーアレイ（MiCAM

























α(i)η(t− i) + ε(t) .
ここで，ε(t)は予測誤差，β は定数，pはモデルの次元，α(i)は AR係数である．時系列の線
形動力学的性質はパラメーターベクトルϑ= {α(1), . . . ,α(p),β,σ2ε}により同定される，ここで，
σ2ε は ε(t)の分散である．イノベーションは時系列の残差から以下のように推定できる

















ϕ(j)γ(t− j) + ε(t) .
光イメージングデータの場合，観測点は 2次元平面上のピクセルに対応し，あるピクセル座標
ν=(l,m)に対して近傍のピクセルからの影響のみを考慮すると，その制約された ARXモデル










δυ(j)ηυ(t− j) + εν(t) ,(2.4)
ここで， N(ν) はピクセル ν = (l,m)の近傍のピクセル座標の集合である．近傍のピクセルを
ν に対して辺で接しているものに限定すると，それらの座標は
(2.5) N(ν)= {(l + 1,m),(l,m− 1),(l,m+ 1),(l − 1,m)}
となる．この制限されたARXモデルを Neighbor Autoregressive model（NNAR）と呼ぶことに
し，ピクセル ν に対するイノベーションは










δυ(j)ηυ(t− j) + βν
)
と計算される．
この NNARモデルを区間 t1 ≤ t≤ t2 において同定し，その同定されたモデルで任意の区間











間全体 t1≤ t≤ t2 のイノベーションの平均値 (t2 − t1 + 1)−1∑t2t=t1 ε1,ν(t) の差の統計検定を行









る吸息活動の立ち上がり時刻とし，NNARモデルは −4.22s から −2.24s の区間で同定し（100
time frames），その後の −2.22s から 5.24sの区間（374 time frames）にフィルタリングを施した．
NNARモデルの定義式（2.4）におけるモデルの次元 pと qは先行研究と同様 p= q=7に設定し
た（Miwakeichi et al., 2011）．Sliding time windowの幅と神経賦活が生じる時刻の不確定さは
トレードオフの関係にあり，幅を小さくすると時間精度は上がるが，t検定の信頼性は低下す
る．そこで，パラメトリック検定において一般的に必要とされるサンプル数が 30であるので，
window幅の下限を w + 1=31とし，そして，幅を 61，91を変えたときの解析結果を比較した
ところ，検出された部位についてはほぼ同じであったため，本研究では w+1=31を window幅





















154 統計数理　第 60 巻　第 1 号　 2012
図 3. t-mapの時間変化を示す代表的なタイムフレーム．（a）オリジナルデータ，（b）イノベー
ション時系列．（c）C4VRからの出力時系列とタイムフレームに対応する時刻点．（t-map
の閾値は p<0.05で設定し False Discovery Rate（FDR）により補正した．また，5ピ




る時刻と部位を調べた．図 3（b）は代表的な 5枚のタイムフレームにおける t-mapを示してい
る（t値の閾値を p< 0.05の水準で設定し，False Discovery Rateで補正したところ対応する t値
はオリジナルデータとイノベーション時系列の場合で各々 t> 4.1950と t> 1.98となった．オリ
ジナルデータとイノベーション時系列に対応する t-mapを同じ水準で比較するため，閾値には
より厳しい t > 4.1950を採用した）．呼吸関連の神経賦活は吻側延髄腹外側（RVLM）（Onimaru
et al., 1988, 2003）に対応する pFRGの尾側から始まり，吻側に広がり，そして preBo¨tCの尾側
へと伝搬していることが認められる．図 3（a）はイノベーション時系列の代わりにオリジナル
データを用いて行った t検定に対応する t-mapである．これらの t-mapは同じレベルの閾値を
設定しているが，イノベーション時系列のものより有意性を示した領域は小さくなっている．
図 4はより強く神経賦活が認められたピクセルの中から場所を変えて選んだ 4点（A∼D）（図 3）
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図 4. 図 3 の点 A∼D に対応するピクセルにおける t 値の時間変動．実線はイノベーション




タ（Ruangkittisakul et al., 2009）から信号を検出するには，S/N比を向上させるため多重試行と加
算平均が必要である．Oku et al.（2007, 2008）や Okada et al.（2007）が解析に用いた time-lagged
相互相関解析も加算平均により事前処理されたデータに適用している．しかし，この方法は単一




ろ，約 40％の試行において呼吸関連部位である pFRGと preBo¨tCの検出に成功した．これは，
NNARモデルが背景の定常振動や近傍のピクセルからの散乱光の影響を同定し，フィルターア
ウトプットであるイノベーション時系列からこれらが効率良く除去されていることを示してい
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Regression and cross correlation analyses have been widely used to detect neural
activation in dynamic brain imaging data. These analyses require a preliminarily assumed
reference function, which reflects temporal changes in neural activation. In other words,
only those neural activations whose temporal patterns resemble the reference function can
be detected. In cases that reference functions are hardly defined, these analyses are not
applicable. In our previous study, we proposed a method of spatio-temporal filtering to
overcome these disadvantages. This method enables us to detect the time and region when
and where dynamical state transition according to neural activation arises in repeatedly
recorded data (multiple trial data). However this method cannot be directly applied to
single-trial data, such as recording of spontaneous brain activity. In the present study,
we have modified the spatio-temporal filtering method using a sliding time window, and
shown its capability to detect neural activation in single-trial data.
Key words: Spatio-temporal ﬁltering, innovation approach, brain functional imaging, optical imaging.
